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4-6月工作进度总结与暑期工作安排  

从4月到6月以来，我主要进行了两个项目。一是基于变分编码器的可视化图表的特征探索与标注工作

(基于今年1月份投稿IJCAI被拒后的工作继续改进，拟投稿今年9月AAAI)，二是基于变分编码器的半监

督学习任务(拟投稿今年9月的ICLR)，工作简介与工作进展如下：

基于变分编码器的可视化图表的特征探索与标注工作  

工作简介  

可视化图表能够帮助人们迅速发现并识别数据中的特征与规律。可是对于海量可视化图表，单靠人进行

特征挖掘与标注则变得非常困难。我们基于变分编码器对可视化图表进行因子假设，利用无监督学习将

可视化图表分解为低维空间中的独立因子，对每一张图表 预测其因子的后验分布 ，并构建从因

子空间到原始空间的逆映射 。利用训练好的生成模型，我们可以基于分布距离度量

(Wasserstein, kl-divergency)对图表进行聚类，类内代表性图表选取，图表间的连续变换(即如何在潜变

量空间从一个可视化图表连续变换到另外一个可视化图表)以及每一个低维空间因子与图像对应的因子激

活映射(Factor Activation Map,FAM)。利用这四种功能，我们可以对海量图表进行高效特征探索与标

注。

工作进展  

1. 采用beta分布作为后验，解决了变分编码器在原电网像素图数据集上生成图像模糊的问题，现在

变分编码器可以将电网数据映射到16维低维空间，并通过16维潜变量进行重构，重构结果与原图

基本一致。
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2. 原文在模型部分缺乏理论创新性，我们提出了变分编码器因子的潜变量激活映射(Factor
Activation Map,FAM)，从而对因子进行解释并作为我们的模型理论创新，一些细节如下：

我们受[1],[2]的启发，提出了该方法。[1],[2]文献针对全监督分类网络，提出了利用第 类分类得分

对特征图的梯度来对原图构造类别激活映射(Classification Activation Map)的方法：

我们对 式进行变形，得到了后验分布式符合变分编码器损失函数的形式

其中 代表真实潜变量后验分布对预测潜变量后验分布的kl-divergency。但是

在变分编码器的损失函数中,我们并不知道真实后验 的形式，因此我们的主要贡献在于提出

了对 的估计

右边是变分编码器可计算的损失函数，对于估计 的有效性，我们利用胸部X-ray数据集

CheXpert在半监督VAE上的训练模型进行验证，即对于有标签的数据，同时计算 式左边与右

边，并给出相应因子的FAM比较如下

 

暑期工作安排  
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我们拟在1月份的文章An Interactive Insight Identification and Annotation Framework for Power
Grid Pixel Maps using DenseU-Hierarchical VAE基础上进行改进，在7-8月完成以下三项任务，并投稿

AAAI2020，我负责撰写实验设计以及论文的方法部分。

1. 在除了电网数据以外的几个公共数据集(现在找到了芝加哥城市犯罪热力图数据集)上实验我们的系

统，以证明其可扩展性

2. 继续进行实验证明我们提出的变分编码器因子的潜变量激活映射(Factor Activation Map,FAM)
的有效性，这是我们工作的重点，也是我们区别于1月份文章的主要创新点。

基于变分自编码器的半监督学习任务  

工作简介  

深度学习系统需要海量带标注数据进行训练，原始数据获取较为廉价，而获取准确的数据标注则成本很

高。如何构造自监督任务(self-supervised task)，同时利用有标注数据与无标注数据进行训练是一个重要

的问题。现在的深度半监督模型分为三个方向，一个是基于正则化目标函数的半监督分类[3] [4] [5] ，
一个是基于图模型(GNN)的半监督学习，还有一个是基于生成模型的半监督分类。基于生成模型的半监

督分类模型有两种，基于GAN以及基于变分编码器(VAE)的模型。基于变分自编码器的半监督学习框架

[6] [7] 将分类标签看成是一种离散潜变量 ，将分类任务看成是对离散潜变量的后验预测 ，将有

标注的部分看成是已知 的真实后验分布 , 在训练生成模型的过程中同时引导模型将后验预测

逼近真实后验分布 。

现有基于变分自编码器的半监督学习框架[6] [7]在SVHN与MNIST数据集上都有结果，分别发表在

NIPS2016,NIPS2017，但是现有的框架有以下四个问题：

1. 模型基于高斯混合假设，对于有标注样本 最大化其出现概率 ，对于无标注样本 ，

则从后验预测 中采样并最大化后验概率 ，这种方法对

每个无标注样本都需要计算  C次，计算量极大

2. 在训练过程中，模型需要2阶段层次结构，即先用经典VAE模型训练从 到第一层潜变量 的映射

，然后再从 训练到第二层潜变量 的映射 ，最后结果严重依赖于 习得

表示的好坏，训练困难且结果不稳定

3. 现有框架的损失函数无法直接引导出交叉熵，文献[6] [7]采用的方式是手动在损失函数上增加加权

交叉熵，这破坏了整个变分编码器的理论推导体系，显得非常不自然

4. 对于多标签的情况，其损失函数变为 ,计

算复杂度为标签数的指数次

我们现阶段主要提出了一种新框架，并对这4个问题进行了解决

工作进展  

我们现阶段主要基于VAE提出了一种半监督学习的新框架，这个新框架可以解决以上四个问题，同时能

够在SVHN与MNIST数据集上达到更好的分类结果。其细节与结果如下：

模型细节  

我们的模型基于潜变量边缘分布与条件分布的独立假设，将分类潜变量 看作是模型的生成因子之一，

损失函数最大化训练样本 的出现概率 ，模型的主要贡献在于对于有标注的场景，我们用

Jensen不等式自然地导出了一个更紧的变分下界形式，同时这个形式可以自然地引出分类交叉熵，细节

如 所述：

https://arxiv.org/abs/1905.12164
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这里 就是交叉熵，它的导出非常自然，同时减小了变分下界与真实似然分布

之间的margin，给出了更紧的下界。

模型结果

我们的模型只需要一阶段训练就达到了比[6] [7]更好的结果，同时我们在胸部X-ray数据集CheXpert上
实验了多标签(5标签)分类模型，也得到了较好的结果：

暑期工作安排

当前对于原模型[6] [7]进行改进的工作已经全部做完，并拟写论文投稿ICLR2020。暑期的工作主要有两

件：

1. 继续探索合理的多标签表达形式

我们当前对多标签分类问题仍然把它看作是多个独立的单标签分类，而没有考虑标签之间的相关

性。这个假设不尽合理，我们需要用一些概率图改进这个假设

2. 采用正则化方法提高半监督结果[3] [4] [5]

当前基于正则化方法的半监督模型获得了最高的分类准确度，而基于VAE模型的准确度则没有那么

高。我们提出的新框架也可以应用正则化方法中的Mixup等策略[3],[5]，因此我们拟采用正则化方

法改进结果，并将其作为我们的创新点

本周工作汇报

SVHN Result
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本周我主要集中精力在基于变分自编码器的半监督学习任务上，尝试采用正则化方法改进准确度。采用

正则化方法做半监督的文章主要用了2类模型，一类是PreActResnet[8]，另外一类是WideResNet[9]，
这两种模型都没有纳入Pytorch的官方模型，需要自己进行手动实验。

本周主要在 Cifar10 , Cifar100 , SVHN上调参，并试图在分类任务上复现

PreActResnet18,PreActResnet34 , PreActResnet101 , PreActResnet152以及 WideResNet-28-

2,WideResNet-28-10,WideResNet-40-10的结果。复现的过程中遇到了官方代码跑不通，论文中很多

trick没有说明以及跑不出论文作者Claim的精度等障碍，但是基本还是复现了这些结果。

本周工作时长为60小时。

下周工作安排  

下周主要是复现能应用于我们基于变分自编码器的半监督学习模型上的正则化方法[3],[5].
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